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融合时间衰减函数的改进协同过滤算法
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摘摇 要:大数据时代数据量呈爆发式增长,为帮助人们在海量数据中获取自己所感兴趣的信息,推荐系统应运而生。 协同

过滤在推荐系统中应用广泛,针对传统协同过滤推荐算法数据稀疏、推荐精度较低,不能及时反映用户的兴趣度变化以及

时效性不足等缺点,提出了一种融合时间衰减函数的改进协同过滤推荐算法。 此算法在传统协同过滤算法的基础上综合

考虑了时间因素的影响,用户兴趣会随着时间而变化,用户在短时间内感兴趣的物品具有更高的相似性,参考人类记忆遗

忘特性,拟合人类记忆遗忘曲线得到时间衰减函数作为权重因子,在计算相似度和用户偏好程度时同时融入时间衰减函

数对算法进行约束,提高短时间内物品相似度和用户兴趣度的权重,实现短期和长期兴趣度融合。 实验结果表明,改进后

的方法能在一定程度上提高传统推荐算法的精确率和召回率,验证了时间衰减函数的有效性。
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An Improved Collaborative Filtering Algorithm Incorporating
Time Decay Function
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Abstract:In the era of big data,the amount of data grows explosively. To help people get the information they are interested in from the
mass data,the recommendation system emerges at the historic moment. Collaborative filtering is widely used in recommendation systems.
Aiming at the shortcomings of traditional collaborative filtering recommendation algorithms,such as sparse data,low precision,inability to
timely reflect the changes of users爷 interest and lack of timeliness,we propose an improved collaborative filtering recommendation
algorithm based on fusion of time decay function. Based on the traditional collaborative filtering algorithm,the proposed algorithm com鄄
prehensively takes the influence of time factor into account. Users爷 interest will change with time,and the items that users are interested
in in a short period of time have higher similarity. By referring to the law of human memory forgetting and fitting the curve of human
memory forgetting,the time decay function is obtained as the weight factor. In the calculation of similarity and user preference, the
algorithm is constrained by the time decay function,so as to improve the weight of similarity and user interest in a short period of time,
and realize the combination of short-term and long-term interest. Experiment shows that the improved method can improve the precision
and recall rate of the traditional recommendation algorithm to a certain extent,which verifies the validity of the time decay function.
Key words:recommendation algorithm;collaborative filtering;law of forgetting human memory;time decay function;interest preference

0摇 引摇 言
随着互联网、大数据以及移动技术的飞速发展,这

些技术在给予人们便利的同时数据量也与日俱增,用
户要从庞大的信息中找到所需要的资源也变得越来越

困难。 为了解决信息过载的问题,帮助用户有效提取

数据,提出了推荐系统[1]。 推荐系统目前已经是一项

比较成熟和成功的技术,已深入运用到了互联网产品

的许多方面,如短视频平台、音乐和电影网站、电子商

务、社交平台以及在线电子书等。 搜索引擎和推荐系

统都是解决信息过载的方法,但和搜索引擎相比它有

如下优点:不需要用户主动提出搜索需求,而是系统从

用户的行为日志中帮助提取用户行为信息,主动向用

户做出推荐;能给用户带来新的物品体验,个性化程度

高于搜索引擎;在推荐列表中会给用户提供更多选择。
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传统的协同过滤推荐算法一般只利用用户的历史

行为信息,通过有限的数据挖掘用户的兴趣点,算法只

关注用户行为,而没有将用户在与物品产生联系时的

时间上下文信息加以利用,从而导致推荐的精度不高。
针对传统协同过滤算法忽略了时间上下文关系的缺

点,该文提出了以传统协同过滤算法为基础的改进算

法。 该算法充分利用了时间上下文信息,用户在不同

时间下历史信息并不相同,时间越近越能反映用户当

前行为信息。 通过对人类记忆遗忘曲线进行拟合引入

时间衰减函数,达到短期和长期兴趣度的融合对算法

进行约束,强化最近时间的用户信息,优先对当前情况

下感兴趣的物品进行推荐,从而提高推荐的精确率和

召回率。

1摇 推荐算法相关理论
1. 1摇 基于协同过滤的推荐算法

协同过滤是推荐算法中的经典,这个概念第一次

被提出是在 1992 年 Xerox PARC 公司的 Tapestry 项目

中[2],该项目创建的目的是让员工节约筛选垃圾邮件

的时间。 随后 GroupLens 网站利用其进行新闻筛选,
帮助阅读者过滤大量的新闻,得到感兴趣的内容[3- 4]。
它不需要收集产品的有关信息,而是从用户的行为数

据中过滤出有用信息进行分析和处理,从而为用户做

出推荐的建议[5]。 目前协同过滤已在各个推荐任务中

(如图书、音乐、电影等)都有了非常广泛的应用,同时

基于协同过滤的推荐算法在近几年的 Netflix 大奖赛

中也多次获奖。
协同过滤根据算法机制的不同可分为:基于邻域

的协同过滤和基于模型的协同过滤[6]。 基于邻域的协

同过滤是一种启发式的推荐算法,是推荐系统中的核

心算法,具有直观、易实现、易于理解、准确率较高且无

需长时间的训练过程等优点,得到了深入研究和广泛

应用。 因此,该文也将采用基于邻域的算法进行实验

对比。 此外根据计算角度的差异可将基于邻域的算法

分为:基于用户的协同过滤( user-based collaborative
filtering,User -CF) 和基于物品的协同过滤 ( item -
based collaborative filtering,Item-CF) [7],在实际应用

中,基于物品的算法使用更加广泛,图 1 是协同过滤推

荐算法的几种分类。

图 1摇 协同过滤推荐算法的分类

1. 2摇 基于用户的协同过滤推荐算法

基于用户的协同过滤推荐算法(User-CF)以用户

为研究对象,只从用户产生过行为的物品中获取特征

偏好进行分析,基本原理是利用用户访问物品行为的

相似性来找出相似用户,在用户与用户之间互相推荐

可能感兴趣的资源,主要体现了 “人以群分冶 的思

想[8 - 9]。 如表 1 所示,用户 A 喜欢物品[A,C],用户 B
只喜欢物品[B],用户 C 喜欢物品[A,C,D],那么可

以认为用户 A 和用户 C 是具有相似品味的人,这时候

就可以把用户 C 喜欢的物品 D 推荐给用户 A。
表 1摇 基于用户的协同过滤

物品 A 物品 B 物品 C 物品 D

用户 A P P 推荐

用户 B P

用户 C P P P

1. 3摇 基于物品的协同过滤推荐算法

在实际应用中(如电子商务、视频点播),用户数

量远远大于项目数量,且物品的相似度相对于用户的

兴趣较稳定,由此亚马逊在 2001 年提出了基于物品的

协同过滤推荐算法( Item-CF) [10]。 它以物品为研究

对象,在实际的使用中更加广泛。 从表 2 可以看出,喜
欢物品 A 的用户同时也喜欢物品 C,那么可以认为物

品 A 和物品 C 是相似的,当出现了一个用户 C,若他

也喜欢物品 A,那么可以认为他也会喜欢同类型的物

品 C,这时便把物品 C 推荐给他。
表 2摇 基于物品的协同过滤

用户 A 用户 B 用户 C

物品 A P P

物品 B P

物品 C P 推荐

1. 4摇 算法实现流程

基于协同过滤的推荐算法根据用户历史数据,挖
掘用户与用户或物品与物品之间的相似性,并根据此

预测偏好程度形成推荐列表。 一般来说算法的实现步

骤分为如下三步:
(1)计算相似度;
(2)根据相似度找出 K 近邻;
(3)偏好程度预测。
以基于物品的协同过滤推荐算法进行说明,第一

步是利用历史信息计算物品相似度,然后找到与目标

物品相似的 K 个相似物品,相似度计算是推荐系统的

一个核心[11]。 假设有物品 i 和物品 j , N( i) 表示物品

i 有过行为的物品集合, N( j) 表示物品 j 有过行为的

物品集合。 相似度可通过 Jaccard 相似度或余弦相似

度进行计算,其中余弦相似度算法最为经典,适用于数

据稀疏情况,因此该文选用余弦相似度进行计算[12],
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公式如下:
Jaccard 相似度:

sim ( i,j) Jac =
N( i) 疑 N( j)
N( i) 胰 V( j) (1)

余弦相似度:

sim ( i,j) cos =
移

u沂N( i)疑N( j)
1

N( i) N( j)
(2)

在计算得到物品间的相似度以后,按照要求选取

K 个物品作为相似物品,利用相似度以及用户对物品

的兴趣度得到用户对未知物品的偏好程度,计算用户

u 对物品 i 的偏好程度的公式如下:

p(u,i) = 移
j沂S( i,K)疑N(u)

sim ( i,j) cosruj (3)

其中, S( i,K) 表示和项目 i 的 K 近邻, N(u) 是用户 u
有过正反馈行为的项目集合, sim ( i,j) cos 是物品 i 和
物品 j 的相似度, ruj 表示用户 u 对物品 j 的兴趣度,若
用户 u对物品 j有过行为,则可以令 ruj = 1,否则 ruj = 0。
得到偏好程度值后按从小到大排列,选出 N 个物品作

为待推荐物品,这种方法也称为 Top-N 推荐。

2摇 融合时间衰减函数的推荐
2. 1摇 时间上下文

传统的协同过滤推荐算法一般只利用用户的历史

行为记录和评分数据挖掘用户的兴趣偏好,进而向用

户推荐感兴趣的物品,而忽略了用户发生行为时所处

的环境,这里的环境也指用户所处的上下文信息,如:
时间、地点、心情等。

其中时间信息是上下文信息中的一个重要因素,
时间信息对推荐系统的影响体现在:用户兴趣是变化

的;物品有生命周期的;季节效应[13]。 例如,用户在小

学阶段对动画的兴趣更高,但随着年龄增长而转向电

视剧。 有些项目生命周期比较短,如新闻。 招聘信息、
促销活动等,一旦时间超过项目生命周期,再进行推荐

就失去了意义。 此外特定项目还会受到季节效应影

响,如夏天穿短袖,冬天穿羽绒服等。 即考虑到人的偏

好行为特性是随着时间而变换的,在不同时间段,人的

行为特征是不一样的。 此外,比起其他上下文因素,时
间上下文信息是最容易获取的情境信息,可以通过系

统时钟、事务时间戳等方法隐式地获取时间[14]。 因

此,综合考虑时间对用户兴趣度和物品相似度的变化

影响,将时间上下文信息融入传统协同过滤推荐算法

中,是该文研究的出发点。
2. 2摇 人类记忆遗忘规律

在心理学研究中,人类的记忆可以区分为短时记

忆和长时记忆,短时记忆容量有限,如果不在一定时间

内回顾,这些短时记忆很快就会被遗忘。 人类的记忆

是有限的,如今天学的知识会清晰记得,但是在昨天学

的知识可能会有些模糊,时间更久一点或许就完全遗

忘。 德国著名心理学家赫尔曼·艾宾浩斯,通过实验

研究人类记忆遗忘变化情况,并通过实验结果总结出

人类记忆遗忘规律[15],如表 3。 从该表格可以看出人

类的记忆在第一天内大部分都会被遗忘,在此之后遗

忘的速度开始变得平缓,最终只保留下一小部分。
表 3摇 艾宾浩斯遗忘规律

时间间隔 记忆保留 / %

刚记忆完 100

20 分钟后 58. 2

1 小时后 44. 2

8-9 小时后 35. 8

1 天后 33. 7

2 天后 27. 8

6 天后 25. 4

一个月后 21. 1

摇 摇 将实验结果绘制成艾宾浩斯遗忘曲线,如图 2 所

示。 可以看出,人类对事物的遗忘速度并不是一直不

变的,刚开始的遗忘速度很快,随着时间的推移遗忘速

度会慢慢变得平缓,这是一个“先快后慢冶的过程。

图 2摇 艾宾浩斯遗忘曲线

用户的兴趣变化与人类记忆特性相似,通过类比

人类记忆遗忘特性,可以认为用户对物品的兴趣度会

随着记忆的遗忘而逐渐衰退,用户可能会对短时间内

关注的物品具有更高的兴趣度,用户的短期行为应该

受到更高的关注。 在推荐系统中通过类比人类记忆遗

忘特性,时间越近越能体现用户的兴趣度,物品间的相

似度也越高,短期兴趣在推荐中的权重也越高。
2. 3摇 时间衰减函数

通过类比人类记忆遗忘规律拟合时间衰减函数,
用时间衰减函数来表示用户对物品兴趣的权重,用户

对物品产生行为的时间越长,对用户现在的兴趣影响

就越小。 衰减函数的拟合方式可以有线性、指数和对

数形式[16], f( T - t ) 为线性时间衰减函数,其表达

式如下所示:
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f( T - t ) = 1
1 + 琢 T - t

(4)

其中, 琢代表时间衰减因子, 琢决定着 f( T - t ) 的衰

减速率,通过调整取值即可模拟记忆遗忘曲线,如果用

户兴趣变化越快则衰减速率越快, 琢 的值要大一些,在
不同系统中应根据实际情况设定; T 表示当前时间; t
表 示 产 生 行 为 的 时 间; T - t 表 示 时 间 差,

f( T - t ) 随着时间差的增长而减小,即取值范围为

(0,1)。
2. 4摇 融合时间衰减函数的推荐

融合时间衰减函数的推荐算法需要提高用户近期

行为的权重,把时间衰减函数作为权重因子对用户或

物品相似度进行约束,用户近期行为相比用户以前的

行为更能体现用户现在的兴趣。 考虑时间的影响因

素,在传统的协同过滤相似度计算公式上进行改进,优
化后的余弦相似度计算公式如下:

Tsim ( i,j) cos =
移

u沂N( i)疑N( j)
f( T - t )

N( i) N( j)
(5)

除了在相似度计算时融入时间衰减函数外,也应

该考虑时间信息对偏好程度的影响,用户的近期行为

相比用户远期行为更能体现用户当前的兴趣。 因此,
在预测用户当前的兴趣时,应该将用户近期反馈项目

的权重增大,优先推荐与用户近期喜欢或购买过的项

目相似的项目,在得到用户对项目产生行为的时间后,
可计算用户的兴趣偏好,修正后的偏好程度见公式

(6),其中 茁 为时间衰减因子,需要根据不同的数据集

调整值的大小。

Tp(u,i) = 移
j沂S( i,K)疑N(u)

Tsim ( i,j) cos

ruj
1 + 茁 T - t

(6)

3摇 实验和结果分析
3. 1摇 实验设置

实验方法:实验将采用离线实验对比融合时间衰

减函数的协同过滤推荐算法与传统协同过滤推荐算法

的离线性能。
实验数据集:选择 delicious-2k 数据集,它包含了

1 867 名用户,105 000 个书签和 69 226 个网址信息,因
为网页由 URL 标识,因此可以根据域名将网页分成不

同的类别。 从中获取域名为“www. nytimes. com冶的

数据集进行实验。
3. 2摇 算法评估指标

Top-N 推荐一般通过精确率与召回率进行衡量。
其中 U 表示用户集, R(u) 是根据用户在训练集上的

行为给用户做出的推荐列表, T(u) 表示用户在测试

集上的行为列表。 精确率的意义在于所预测的推荐列

表中有多少是用户真正感兴趣的,预测列表的精确率

可以直接反映推荐的好坏[17],精确率的定义为:

Precision =
移
u沂U

R(u) 疑 T(u)

移
u沂U

R(u)
(7)

召回率表示用户真正感兴趣的列表中有多少是被

推荐算法准确预测出来的,即真实列表的召回率,召回

率的定义为:

Recall =
移
u沂U

R(u) 疑 T(u)

移
u沂U

T(u)
(8)

3. 3摇 实验过程

Nytimes 数据集中包含了 443 名用户的行为数据,
对数据集进行提取整理得到 (u,i,t) 的三元组。 对每

个用户的行为按照时间戳由早到晚排序,时间越近排

序越靠前,由于一名用户对书签有多个行为数据也就

有多个时间戳,将用户最后一个时间戳的行为作为测

试集,测试集包含了 443 名用户的 443 条行为数据;将
443 名用户在最后一个时间戳之前的所有行为记录作

为训练集。
在基于物品的协同过滤算法实验中,近邻个数设

置为 10,计算物品间的相似度时采取余弦相似度;在
实现融合时间衰减函数的协同过滤算法实验中,近邻

个数设置为 10,分别使用改进后的余弦相似度和兴趣

偏好程度进行计算。
改进后的算法根据训练集学习用户兴趣模型,给

每个用户推荐 N 个物品,该文将选取不同 N (1,2,…,
10)进行 10 次实验,得到融合时间上下文的协同过滤

算法与未融合时间上下文的协同过滤算法的精确率和

召回率,并将实验结果绘制成表格和折线图进行结果

对比。
3. 4摇 实验结果

利用优化过的融合时间衰减函数的协同过滤算法

在进行离线测试时,采用 TOP-N 列表推荐,最终的评

估指标选择精确率和召回率。 在数据集上分别比较融

合了时间上下文的协同过滤与未融合时间因子的协同

过滤的实验结果,如表 4 和表 5 所示。 由这两个表格

可知:在相同推荐长度下,改进后的算法的准确率和召

回率均优于传统算法;将精确率和召回率绘制成折线

图分别如图 3、图 4 所示:随着推荐长度逐渐增加,推
荐精确率逐渐下降,而召回率有所提高,但改进后的算

法的效果比传统算法更优。
通过图表可以得出结论:融合时间衰减函数的协

同过滤推荐算法和传统协同过滤推荐算法相比,能在

一定程度上提高推荐的精确率和召回率。
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表 4摇 NYtimes 数据集不同推荐长度精确率对比摇 摇 %
方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Item-CF 5. 21 2. 72 2. 07 1. 75 1. 86 1. 99 1. 85 2. 00 1. 89 2. 26

TItem-CF 7. 29 3. 8 3. 32 2. 81 2. 48 2. 56 2. 38 2. 24 2. 13 2. 26

表 5摇 NYtimes 数据集不同推荐长度召回率对比摇 摇 %
方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Item-CF 1. 13 1. 13 1. 13 1. 13 1. 35 1. 58 1. 58 1. 81 1. 81 2. 26

TItem-CF 1. 58 1. 58 1. 81 1. 81 1. 81 2. 03 2. 03 2. 03 2. 03 2. 26

图 3摇 NYTimes 数据集的精确率曲线

图 4摇 NYTimes 数据集的召回率曲线

4摇 结束语
将时间上下文信息引入传统协同过滤中以获得更

好的推荐精度,由此提出了一种融合时间衰减函数的

改进协同过滤推荐算法。 参考人类记忆遗忘特性曲

线,拟合时间衰减函数与传统推荐算法结合,建立与时

间相关的基于物品的协同过滤推荐算法,从而做出推

荐。 通过实验测试,验证了所提出的融合时间衰减函

数的协同过滤推荐算法相比传统协同过滤算法能在一

定程度上提高推荐的精确率和召回率,验证了时间衰

减函数的有效性。
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